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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

R ORTAMI OZEL VERI SETLERINI TAHMIN ETMEK ICiN ZAMAN SERIiSi
ALGORITMALARINI HiBRiT MODELLERLE BIRLESTIRME

ibrahim Halil UNLUK

Mus Alparslan Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Niikleer Enerji ve Enerji Sistemleri
Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Zeydin PALA

Zaman serileri kullanilarak gelecek tahminlerinin yapilmasi tarihi ¢ok eskilere dayanmaktadir.
Siirekli izleme ve veri toplama daha yaygin hale geldikge, hem istatistiksel hem de makine 6grenimi tabanl
zaman serisi analizine duyulan ihtiyag artacaktir.

Zaman serisi modelleme ve tahmin analizi basta hava tahminleri olmak {izere ekonomi, saglik,
ilag, enerji, astronomi, fizik, mithendislik ve daha birgok pratik uygulamada kullanilmaktadir. Kullanilan
¢ogu zaman serisi genellikle hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilesenleri igerebildiginden dolay1,
tek bir dogrusal veya dogrusal olmayan model s6z konusu zaman serilerini modellemek ve tahmin etmek
icin yetersiz kalabilmektedir. Bu kisiti asmak i¢in zaman serileri tahmin siireglerinde tek model yerine
isbirlik¢i modeller kullanilarak tahmin sonuglari iyilestirilmeye ¢alisilmaktadir.

Bu arastirmada gergeklestirilen zaman serisi tahmin analizlerinde dort farkli yaklagim
kullanilmstir. Birinci yaklasimda TBATS, ETS, THETAF, ARIMA, STLF ve NNTAR gibi istatistiksel
ve derin 6grenme tabanli tahmin modelleri tek baglarina kullanilmislardir. Birinci yaklagimda 8 adet yillik
zaman serisi, 3 adet mevsimsel zaman serisi ve 11 adet aylik zaman serisi olmak iizere toplam olarak 22
adet farkli zaman serisi kullanilarak gelecek tahminleri yapilmistir. Geriye kalan diger {i¢ yaklasim icin
birinci yaklasimda tek baglarina kullanilan modellerin ¢oklu-hibrit model kombinasyonlart kullanilmistr.
Coklu-hibrit model kombinasyonu yaklasim i¢in tahmin igleminde gérev alan modellerin katkilari sirasiyla
esit-agirlikli, degisken-agirlikli ve capraz-dogrulama agirlikli alinarak gelecek tahminleri yapilmistir.
Coklu-hibrit model yaklagimlarinin her biri i¢in ikili, {iglii, dortlii, besli ve altili modeller igin sirasiyla 15,
20, 15, 6 ve 1 adet analiz yapilmigtir. Kombinasyon fonksiyonu yardimiyla her bir yaklagim i¢in 57 adet
analiz ve {i¢ farkli hibrit yaklagimi i¢in de 171 adet analiz yapilmistir.

Farkli yaklasimlar ile gerceklestirilen gelecek tahmin analizlerinin performanslart i¢in hem
popiiler hem de yorumlanmasi oldukg¢a kolay olan ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) metriginden
faydalanilmstir.

Yapilan analizler, coklu-hibrit model kombinasyonlar1 yardimiyla yapilan tahmin sonuglarinin tek
baslarina kullanilan model tahmin sonuglarindan daha iyi oldugunu géstermektedir.

2022, 38 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Zaman serileri, ¢oklu model tahmini, R derin 6grenme-tabanli/istatistik-
tabanli modeller, R veri kiimeleri



ABSTRACT

MS THESIS

ENSEMBLING TIME SERIES ALGORITHMS WITH HYBRID MODELS TO
PREDICT R ENVIRONMENT SPECIFIC DATASETS

ibrahim Halil UNLUK

Mus Alparslan University
Natural and Applied Science
Department of Nuclear Energy and Energy Systems

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Zeydin PALA

The history of making future predictions using time series dates back to ancient times. As
continuous monitoring and data collection becomes more common, the need for both statistical and machine
learning-based time series analysis will increase.

Time series modeling and forecasting analysis are used in many practical applications such as
weather forecasts, economy, health, medicine, energy, astronomy, physics, engineering and many more.
Since most of the time series used often contain both linear and nonlinear components, a single linear or
nonlinear model may be insufficient to model and predict these time series. In order to overcome this
limitation, it is tried to improve the estimation results by using collaborative models instead of a single
model in time series estimation processes.

Four different approaches were used in the time series forecasting analysis performed in this study.
In the first approach, statistical and deep learning based prediction models such as TBATS, ETS, THETAF,
ARIMA, STLF and NNTAR are used alone. In the first approach, future predictions were made using a
total of 22 different time series, including 8 annual time series, 3 seasonal time series and 11 monthly time
series. For the remaining three approaches, multi-hybrid model combinations of the models used alone in
the first approach were used. For the multi-hybrid model combination approach, future predictions were
made by taking the contributions of the models involved in the estimation process equally-weighted,
variable-weighted and cross-validated, respectively. For each of the multi-hybrid model approaches, 15,
20, 15, 6 and 1 analyzes were performed for the double, triple, quadruple, quintuple and six models,
respectively. With the help of the combination function, 57 analyzes for each approach and 171 analyzes
for three different hybrid approaches were performed.

The average absolute percent error (MAPE) metric, which is both popular and easy to interpret,
was used for the performance of future forecast analyzes performed with different approaches.

The analyzes show that the prediction results made with the help of multi-hybrid model
combinations are better than the model prediction results used alone.

2022, 38 Pages

Keywords: Time series, multi-model prediction, R deep learning-based/statistics-based models,
R datasets
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1. GIRIS

[lk olarak zaman serisinin tanimini yapmak gerekir. Bir zaman serisi, esit zaman
araliklarinda gozlemlenebilir bir y degiskeninin tarihsel 6l¢iimlerinin yi dizisidir. Bu
araliklar 6rnegin saat, giin, hafta veya yil olarak yansitilabilir. Zaman serisi 6rnekleri
cesitlidir ve bir giinde giineslenme saatlerini veya bir sirketin giinliilk hisse senedi
fiyatlarin1 igerir. Zaman serilerinin temel bir 6zelligi, gézlemleri arasinda bir iliski
olmasidir. Ornegin, diin dlgiilen sicaklik bugiiniin sicakligini etkiler. Bir zaman serisinin
gecikmeli degerleri arasindaki bu iliskiye otokorelasyon denir. Bu baglamdan, ge¢mis

degerlerin tahmin potansiyeline sahip olabilecegi sonucu ¢ikar. (Palit & Popovic, 2005)

Zaman serisi modelleme ve tahmin islemi, gesitli pratik alanlar i¢in temel 6neme
sahiptir. Literatlirde zaman serisi modelleme ve tahminlerinin dogrulugunu ve
verimliligini artirmak i¢in birgok énemli model Onerilmistir. Zaman serisi verileri ve
analizleri, 0rnegin nesnelerin interneti, saglik hizmetlerinin dijitallesmesi ve akill
sehirlerin yiikselisi yoluyla bu tiir verilerin biliylik miktarda iiretilmesi nedeniyle giderek

daha 6nemli hale gelmektedir (Pala ve ark., 2019).

Tahmin kalitesini artirmak icin modelleri tek basma kullanmak yerine bazi
modellerin kombinasyonlar1 ile tahmin yapmak daha iyi bir yaklasim tarzi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ciinkii ayn1 anda bir zaman serisinin egilim ve mevsimsellik gibi
ozelliklerini igleyebilirler, ancak tahminciler igin Onerilenler arasindan en iyi modeli
segmek her zaman kolay degildir. Zaman serileri genellikle farkli nitelikte olabilmekte ve
dis faktorlerin etkileri bir modelden digerine farklilik gosterebilmektedir. Tahmin
amagclari i¢in en uygun modeli segcmek, nitel deneyimin yani sira tahminler ve zaman
serisi dogas1 konusunda da kapsamli deneyim gerektirir. Bir¢ok bilimsel arastirmada, tek
bir teknigin, baz1 tekniklerin bir kombinasyonundan daha iyi bir 6ngdriicli niteliginin

olmadigi kabul edilmektedir (Gjika et al., 2019).

Toplu 6grenme 6zel bir makine 6grenmesi konusudur. Genel olarak daha yiiksek
dogruluk ve istikrarli model performansi saglamak amaciyla birden fazla modeli bir araya
getirme girisimidir. Gegmisten gilinlimiize topluluk metodolojisi saglam teoriye
dayanmaktadir ve kullanimi karmasik veri bilimi senaryolarinda basarili uygulamalarda
kullanilmigtir (Tattar, 2018). Topluluk teknikleri, son on yilda istatistiksel ve makine

O0grenimi alaninda gelisen model ¢ikti toplama teknikleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.



Popiiler makine 6grenimi algoritmalarinin higcbiri zaman serisi tahmini ig¢in
olusturulmamistir ve tahmin i¢in kullanilmalar1 i¢in zaman serisi verilerinin énceden

islenmesi yani hazir hale getirilmesi gerekmektedir (Smyl, 2020).

Makine 6grenimi algoritmalarinin giicii ¢apraz dogrulamaya dayanmaktadir. Yani
tek bir modeli egitmek icin serinin tamami farkli boliimler halinde kullanilmaktadir.
Ancak bu durum her seri i¢in ayr1 bir modelin gelistirildigi standart istatistiksel zaman

serisi algoritmalarindan farklidir (Pala ve Ozkan, 2020).

Pratik arastirmalarda, deneyleri tasarlamak veya halihazirda toplanmis verileri
analiz etmek i¢in profesyonel istatistiksel yazilimlar kullanilir. Bu ¢alismada R yazilim
paketlerini kullandik. R, son birkag on yilda bilimsel hesaplama gorevleri i¢in oldukga iyi
bir ara¢ olarak ortaya ¢ikmig ve verileri analiz etmek i¢in istatistiksel metodolojilerin

uygulanmasinda tutarli bir yer edinmistir.

Tahmin islemlerinde topluluk zaman serisi modellerini kullanmak i¢in dncelikle
Hibrit model kiitliphanesini R programlama ve gelistirme ortamina dahil etmek
gerekmektedir. R gelistirme ortaminin hibrit paketi, heterojen zaman serisi modellerini
bir araya getirmek i¢in uygun bir platform saglamaktadir. Bu gorevi saglayan ana islev,
hybridModel islevidir. Bu model girdi olarak alt1 karaktere kadar bir dizgi almakta ve
karakterlerin her biri bir modeli temsil etmektedir. Ornegin auto.arima modeli igin a, ets
icin e, thetam i¢in f, nnetar i¢in n, stim i¢in s ve son olarak, thats icin t karakteri

kullanilmaktadir.

Zaman serilerinin farkli yapilarindan kaynaklanan iligkileri daha iyi analiz etmek
ve yliksek dogruluklu gelecek tahminleri yapabilmek icin c¢oklu algoritmalarin tekli
algoritmalardan daha iyi olup olmadigint kanitlamay1 bir problem olarak kabul ettik ve

bunun i¢in ¢oklu-hibrit modeli 6nerdik.

R gelistirme ortami zaman serileri kullanilarak yapilan kisa vadeli tahmin
analizlerinde hibrit modellerin daha iyi bir tahmin performansina sahip oldugunu
kanitlamaktadir. Bu ¢alismanin dort ana katkisi su sekilde 6zetlenebilir:

(1) Yapilan tahmin analizlerinde auto.arima, ets, thetam, nnetar, stlm ve tbats gibi
istatistik-tabanl1 ve derin Ogrenme-tabanli modellerinin farklt kombinasyonlari

kullanilmistir.



(2) Tek basina kullanilan modellerle karsilastirildiginda, bu ¢alismada 6nerilen
yeni hibrit modelin daha yiiksek dogruluga ve daha giiclii kararliliga sahip oldugu
kanitlanmustir.

(3) Onerilen hibrit model ile yapilan kisa vadeli tahmin islemlerinde daha diisiik
MAPE degerleri ve daha yiiksek dogruluk elde edilmistir.

(4) Hibrit modeller kullanilirken degisken-katkili, esit-katkili ve ¢apraz
dogrulama-katkili yaklasimlar ile yapilan tahminler karsilastirilmistir (Pala ve Atici,
2019).



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde tahmin modelleri genel anlamda {i¢ kategoride siniflandirilmistir.
Birinci grup, zaman serileri (Zeydin Pala, 2021; Zeydin Pala & Atici, 2019; Zeydin Pala
& Ozkan, 2020; Zeydin Pala & Pala, 2021; Zeydin Pala & Sana, 2020) yada istatistik-
tabanli yontemler (Makridakis et al., 2018) olarak siniflandirilirken, ikinci grup, yapay
zeka tabanli yontemler (makine ogrenmesi (Z. Pala et al., 2019), derin 6grenme
(Langkvist et al., 2014) , genetik algoritma (Gidon et al., 2019) olarak
siniflandirilmaktadir. Son grup ise istatistik ve derin 6grenme tabanli yada genetik
algoritmalar ile diger modellerin kombinasyonu bi¢iminde (Makridakis, S., Spiliotis, E.,
Assimakopoulos, 2018) hibrit yontemler olarak siniflandirilabilir.

Yapay zeka tabanli modeller 1992-2006 yillar1 arasinda popiiler olmaya bagslamas,
destek vektor makinelerinin yogun kullanilmasi yapay zeka alaninda makine
ogrenmesinin de gelismesine katki saglamistir. Ayrica istatistiksel modellerle
karsilastirildiginda, makine 6grenimi modelleri, karmasik dogrusal olmayan verilerin
islenmesinde, ozellikle kisa siireli dogal gaz tiiketim tahmininde yiiksek dogrulukta
belirgin avantajlara sahiptir (Liu et al., 2021).

Son yillarda, giderek daha fazla bilim insani, bulanik teori modelleri, destek
vektor makinesi (SVM) modelleri ve sinir ag1 (NN) gibi akilli algoritmalar1 kullanmaya
basladi. Akilli algoritmalarin geleneksel algoritmalardan daha fazla avantaji olmasina
ragmen, uzun hesaplama siiresi, yavas yakinsama hizi, erken yakinsamanin kolay olmasi
gibi baz1 kaginilmaz dezavantajlar1 da vardir. Bu nedenle, optimizasyon tahmin modeli
hala iizerinde yogun olarak ¢aligilan bir arastirma konusudur (Qiao et al., 2019).

Son donemde hibrid modeller zaman serileri tahmin islemleri i¢in arastirmacilar
tarafindan yogun olarak kullanilmistir.

Smyl ve arkadaslar1 M4 yarismasi icin yaptiklari ¢aligmalarinda tistel yumusatma
(exponential smoothing) modelini gelismis uzun kisa siireli bellek (LSTM) sinir aglariyla
ortak bir ¢ercevede karistiran bir hibrit tahmin ydntemimi Onermislerdir. Ustel
yumusatma denklemleri, yontemin mevsimsellik ve seviye gibi bireysel serilerin ana
bilesenlerini etkin bir sekilde yakalamasi i¢in kullanilirken, LSTM aglar1 dogrusal
olmayan egilimlere ve ¢apraz 6grenmeye izin vermek i¢in kullanilmistir (Smyl, 2020).

Zhang ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, dogrusal ve dogrusal olmayan modellemede
ARIMA ve ANN (Artificial neural network) modellerini birlestiren bir hibrit metodoloji

onermislerdir. Gergek veri kiimeleriyle yapilan deneysel sonuglar, birlestirilmis modelin,



ayr1 ayr1 kullanilan modellerden herhangi biri tarafindan elde edilen tahmin dogrulugunu
daha da iyilestirdigi sonucuna varmislardir (Zhang, 2003).

Ma ve arkadaslar1 ¢alismalarinda temel bir istatistiksel zaman serisi modeli ile bir
makine 6grenimi algoritmasinin birlestirerek kullanmislardir. Daha spesifik olarak, NN-
ARIMA olarak adlandirilan bir ARIMA modeli ile temel bir sinir ag1 modelini sirali
olarak birlestirmislerdir. Deneysel sonuglara gore, onerilen yaklasim, ortalama karesel
hatay1 6nemli Ol¢iide azalttigin1 ve bdylece tahminin dogrulugunu iyilestirdigini
gostermislerdir (Ma et al., 2020).

Castillo ve arkadaslar1 ¢alismalarinda zaman serilerine dayali olarak on {ilke i¢in
dogrulanmis covid-19 vakalart ve 6liimleri tahmin etmek i¢in bir hibrit bulanik fraktal
yaklagimi 6nermislerdir (Castillo & Melin, 2020).

Li ve arkadaslar1 caligmalarinda degisken mod ayristirma (VMD), pargacik siiriisii
optimizasyonu (PSO) ve derin inan¢ ag1 (DBN) tabanli aylik Henry Hub dogal gaz
fiyatlarinin hibrit bir tahmin modelini dnermislerdir (Li et al., 2021).

Gao ve arkadaglar yaptiklari ¢alismada yillik dogal gaz tiikketimini tahmin etmek
icin destek vektor makinesine ve gelistirilmis yapay balik siiriisii algoritmasina dayali
yeni bir hibrit tahmin modeli 6nermislerdir. Atic1 ve Pala, Ionospheric foF2 parametre
tahmini i¢in ¢alismalarinda hibrit modeli kullanmislardir (Atic1 & Pala, 2021). Qiao ve
arkadaslari saatlik gaz tiiketimi i¢in ¢aligmalarinda hibrit bir model 6nermislerdir (Qiao
et al., 2019). Tseng ve arkadaslari mevsimsel 6zellige sahip zaman serilerini tahmin
etmek i¢in hibrit bir gri model 6nermislerdir (Tseng et al., 2001).

Chang ve arkadaglari elektrik fiyati tahmini i¢in yeni bir hibrit model
Onermislerdir. Yazarlar ¢aligmalarinda Adam optimize edilmis LSTM sinir ag1 ve
dalgacik doniisiimiine dayali hibrit bir model dénermislerdir (Chang et al., 2019). Du ve
arkadaglar1 yaptiklar1 ¢aligmada kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini i¢in yeni bir hibrit
model onermisglerdir. Calismalarinin odak noktasin1 tahmin dogrulugu ve kararliliginin
iyilestirilmesi, tek adimli ve ¢ok adimli riizgar enerjisi tahmini ve tahmin modellerinin
kapsamli performans dogrulamasi konular1 olusturmustur (Du et al., 2019).

Meira ve arkadaslar1 g¢alismalarinda bootstrap aggregation (Bagging), tek
degiskenli zaman serisi tahmin yontemlerini ve degistirilmis regularization rutinlerini
birlestirmislerdir. Maximum Entropy Bootstrap (MEB) ve veri olusturma siirecinin
toplulukta tutulmasini saglayan degistirilmis bir regularization rutini kullanan yeni bir

bagging cesidi tanitmiglardir (Meira et al., 2022).



Yukardaki caligsmalardan farkli olarak bu ¢alismada ayni1 zaman serisi iizerinde
daha yiiksek dogruluk ve kararlilik elde etmek i¢in R gelistirme ortaminin HybridModel
kiitiiphanesi Onerilmektedir. Onerilen sistem dort farkli yaklasimdan olusmaktadir:
Bunlardan birisi bagimsiz modellerin tahmin isleminde tek baslarma rol aldiklar1 bir
yaklagim olarak kullanilirken, ikinci, tiglincii ve dordiincii yaklagimlar hibrit tabanl
olarak sirasiyla degisken-katkili, esit-katkili ve c¢apraz-dogrulama katkili olarak

kullanilmaktadir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde oncelikle 22 adet zaman serisi tahmin isleminde tek baglarina
kullanilan ETS, STL, HOLT-WINTERS, ARIMA, THETAM, TBATS, NAIVE,
NNTAR, MLP ve ELM modelleri kisaca tanitilmistir. Bu modellerin altis1 ayn1 zamanda
HybridModel kiitiiphanesi vasitasiyla kullanilmaktadir. Coklu-hibrit tahminlerde sadece
bu altis1 kullanilmistir. Bunlar auto.arima (a), ets (e), thetam (f), nnetar (n), stim (s) ve
tbats (t) modellerinden olusmaktadirlar (Atic1 & Pala, 2022).

Bu boliimiin sonunda model performanslarin1 degerlendirmek ic¢in kullanilan

RMSE, MAE, MAPE ve MASE metrikleri kisaca aciklanmaistir.
3.1 Zaman Serisi Modelleri

3.1.1 Auto.Arima

ARIMA (p,d,q), zaman serisi verilerini tahmin etmek igin ¢ok giiglii bir model
olmasina ragmen, veri hazirlama ve parametre ayarlama siiregleri gercekten zaman
alicidir. Burada p otomatik regresyon sirasi, d trend farkinin derecesi ve q hareketli
ortalamay1 ifade etmektedir. ARIMA'y1 uygulamadan once seriyi duragan hale getirip p
ve q degerlerini belirlememiz gerekiyor. Auto ARIMA, otoregresif ve hareketli ortalama
bilesenlerin siralarini tahmin etme adimlarini ortadan kaldirdig1 i¢in bu gorevi bizim i¢in
basitlestirir. Auto ARIMA, en iyi parametre kombinasyonunu belirlemek i¢in olusturulan
AIC ve BIC degerlerini dikkate alir. AIC (Akaike Information Criterion) ve BIC
(Bayesian Information Criterion) degerleri, modelleri karsilagtirmak ic¢in tahmin

edicilerdir (Ma et al., 2020). Bu degerler ne kadar diisiikse model o kadar iyidir.

3.1.2 ETS (Exponential Smoothing)

ETS, tek degiskenli veriler i¢in bir zaman serisi tahmin yontemidir. Box-Jenkins
ARIMA yoOntem ailesi gibi zaman serisi yontemleri, tahminin yakin ge¢misteki
gozlemlerin veya gecikmelerin agirlikli dogrusal toplami oldugu bir model gelistirir. ETS
tahmin yontemleri, bir tahminin gecmis gozlemlerin agirlikli bir toplami olmasi
bakimindan benzerdir, ancak model agik¢a gegmis gozlemler i¢in katlanarak azalan bir
agirlik kullanir. Spesifik olarak, gecmis gozlemler geometrik olarak azalan bir oranla

agirliklandirilir (Panigrahi & Behera, 2017).



3.1.3 Thetam (the theta model)

THETAM modeli, "Ekstrapolatif bir yontem, bir zaman serisinde sakli olan tiim
mevcut bilgileri verimli bir sekilde yakalama konusunda pratik olarak yetersizdir"
diisiincesinden tiiretilen bir zaman serisi tahmin modelidir. Bir yandan mevcut tim
bilgileri yakalamak igin ¢ok basit modeller var. Ote yandan, daha zorlu temel kaliplarla
basa ¢ikmak i¢in daha fazla parametrenin kullanildig1 yontemler vardir; ne yazik ki, tim
bu parametreleri optimize ederken, genellikle bu karmagik yontemler, gercek verilere
asirt uyum saglar. Dolayisiyla bu yaklasim, modellerin verileri yakalamasina yardimci
olmay1 amaglamaktadir. Bu veriler, her biri orijinal seride yer alan bilgilerin bir kismini
yakalayan birkag basit seriye bolerek elde edilir. Boylece, 6ziinde bir ayristirma yaklasimi
kullanilmaktadir. Bu siirecin bir sonucu olarak, daha basit modeller daha basit serilere

uyum saglayabilir (Makridakis et al., 2018).

3.1.4 NNTAR (Neural network time series forecasts)

R icin tahmin paketindeki NNETAR islevi, girdiler ve muhtemelen diger bazi
digsal girdiler olarak zaman serisinin gecikmeli degerlerine sahip bir zaman serisinin sinir
ag1 modelini egitmektedir. Dolayisiyla, dogrusal olmayan bir otogresif modeldir ve
analitik olarak tahmin araliklarini tiiretmek miimkiin degildir. Ag, tek adimli tahmin i¢in
egitilmistir. Cok adimli tahminler 6zyinelemeli olarak hesaplanir. Mevsimsel olmayan
veriler i¢in, takilan model bir NNAR(p, k) modeli olarak belirtilir; burada p girdi olarak
kullanilan mevsimsel gecikmelerin sayisint gosterirken Kk ise gizli diigiimlerin sayisini

gostermektedir (Ma et al., 2020).

3.1.5STLM

STLM bir y zaman serisini alir, bir STL ayristirmas1 uygular ve mevsimsellikten
arindirilmis verileri model islevi olarak gecirilen veya yontem kullanilarak belirtilen
modeli kullanarak modeller. Orijinal STL ayrigtirmasini igeren bir nesneyi ve mevsimsel
olarak ayarlanmig verilere uyan bir zaman serisi modelini dondiiriir (Hyndman and

Athanasopoulos, 2019).

3.1.6 TBATS

TBATS modeli artiklar igin “Trigonometrik Mevsimsel + Ustel Diizeltme
Yontemi + Box-Cox Dontisiimii + ARMA” modelidir. Buradaki Box-Cox Doniistimii,

dogrusal olmayan verilerle ugrasmak i¢indir ve artiklar icin ARMA modeli, zaman serisi



verileriyle iligkilendirilebilir. TBATS modeli, basit durum uzay1 modeline kiyasla tahmin
performansini iyilestirebilir. Mevsimsellik terimlerinin trigonometrik ifadesi, yalnizca
mevsimsellik sikliklar1 yiiksek oldugunda modelin parametrelerini 6nemli Olglide
azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda modele karmasik mevsimsellik ile basa ¢ikmak icin

daha fazla esneklik saglar (Hyndman and Athanasopoulos, 2019; Du ve ark., 2019).

3.1.7 HW (HOLT-WINTERS)

Holt-Winters' Yonteminin (HW), arastirmacilar ¢ok popiiler olan tissel agirlikli
hareketli ortalama yonteminin, yalnizca bir zaman serisinin seviyesini diizlestirmek i¢in
degil, ayn1 zamanda egilim ve mevsimselligi de diizlestirmek i¢in kullanilabilecegini
gosterdi. Bu yontemin, mevsimsel bilesenleri dahil ederek ve bu nedenle ii¢ diizlestirme
denklemine sahip olarak Holt'un Dogrusal Yontemini genislettiginden, bazen Ug Ustel
Diizlestirme (Triple Exponential Smoothing) olarak adlandirilir. Ustel yumusatma
yontemleri ve ilgili Holt-Winters Yontemi, zaman serisi tahmini i¢in yaygin olarak

kullanilan yaklasimlardir (Hyndman and Athanasopoulos, 2019).

3.1.8 Naive Approach (Saf-Naif Yaklasim)

Bu yaklasim, bugiiniin degerinin yarinin degeri olacagini varsayan bir
prosediirdiir. Yontemin basit olmasina ragmen, bir¢ok ekonomik ve finansal zaman serisi
i¢in oldukca 1yi ¢aligir.

Mevsimsel naive yaklasim, naive yaklasimin bir ¢esididir ve olduk¢a mevsimsel
veriler i¢in kullanighdir. Her tahmini, bir 6nceki yilin ayni sezonundaki son gézlemlenen
degere esit olarak ayarlar. Ornegin, aylik veriler s6z konusu oldugunda, bu yilin Mayis
ay1 degeri tahmin edilirken, deger onceki y1l o aydaki degere ayarlanir.

Naive yaklagimlar basittir ancak sasirtict derecede etkili olabilir. Genellikle, diger
yontemleri karsilastirmak i¢in kullanilan temel yontemler veya kiyaslamalar olarak kabul
edilirler. Daha gelismis bir yontem daha iyi sonuglar alamiyorsa, dikkate almaya degmez

(Hyndman and Athanasopoulos, 2019).

3.1.9 MLP (Multilayer Perceptrons- Cok Katmanh Algilayicilar)

Tek bir néron karmagik, dogrusal olmayan iliskileri modellemek icin yeterli
degildir. Bu nedenle, néron aglar1 kullanilmalidir. Bu aglar, bir katman olusturan dikey

noron yiginlarindan ve bunlar arasindaki baglantilardan olusur. Birka¢ katmana sahip
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aglar, Cok Katmanli Algilayicilar (MLP) veya lleri Beslemeli Sinir Aglar1 (FFNN) olarak
adlandirilir (Hyndman and Athanasopoulos, 2019).

3.1.10 ELM (Extreme Learning Machine - Asir1 Ogrenme Makinesi)

Asir1 6grenme makinesinde, gizli diigiimler rastgele baslatilir ve daha sonra
yinelemeli olarak ayarlanmadan sabitlenir. Aslinda, asir1 6grenme makinesindeki gizli
diigiimlerin ayni1 ndron olmas: bile gerekli degildir. Ogrenilmesi gereken tek serbest
parametre, gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglantilar (veya agirliklardir). Bu
sekilde asir1 6grenme makinesinde, dogrusal bir sistemi ¢6zmeye indirgenen parametre
icinde dogrusal bir model olarak formiile edilir. Geleneksel 6grenme yontemleriyle
karsilastirildiginda, ELM (asir1 6grenme makinesi) olduk¢a verimlidir ve kiiresel bir

optimuma ulagma egilimindedir (Hyndman and Athanasopoulos, 2019).

3.2 Zaman Serisi Tahmin Degerlendirme Metrikleri

Tahminlerin degerlendirmesi asamasinda en biiyiik yardimcilarimiz performans
Ol¢iimlerinde kullanilan hata metriklerimizdir. Bu Ol¢imler yapilan tahminlerin
dogrulugunu degerlendirirler. Performans Ol¢iimlerinde kullanilan metriklerin farkli
hesaplama yontemleri olsalar da tiimii zaman serilerindeki gergek deger ile tahmin edilen

degerlerin farklarindan ¢ikan sonug ile performanslar1 degerlendirilir.

3.2.1 RMSE (Root Mean Square Error- Ortalama Karekok Hatasi)

Ortalama karekok hatasi (RMSE), artiklarin (tahmin hatalar1) standart sapmasidir.
Artiklar, regresyon ¢izgisi veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir dl¢iisiidiir;
RMSE, bu artiklarin ne kadar yayildiginin bir 6l¢iisiidiir. Bagka bir deyisle, verilerin en
uygun ¢izgi etrafinda ne kadar yogun oldugunu sdyler. Ortalama karekdk hata, deneysel
sonuglari dogrulamak i¢in klimatoloji, tahmin ve regresyon analizinde yaygin olarak

kullanilir.

n o o2
RMSE = Lie, 0i-90)? (1)

n

Burada, n 6rnek sayisini, y; gercek degerleri, y; ise tahmin edilen degerleri

gostermektedir (Hyndman and Athanasopoulos, 2019).

3.2.2 MAE (Mean Absolute Error- Ortalama Mutlak Hatasi)

1 A~
MAE = -3, |y; - 9l @)
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MAE yani ortalama mutlak hata iki stirekli degisken degerler yani tahmin edilen
ve gergek degerler arasindaki farkin 6lgiistidiir. Ortalama mutlak hata her gercek deger
ile veriye en i1yi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. Ortalama mutlak hata
ayn1 zamanda gergek veriler ile olusturulan her veri noktasi ile tahmin edilen ve en iyi
uyan c¢izgi arasindaki ortalama yatay mesafedir. Ortalama mutlak hata degeri diger
metriklere goére daha kolay yorumlanabilir oldugu i¢in regresyon ve zaman serisi
problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Ortalama mutlak hata yonlerini yani pozitiflik ya
da negatiflik durumunu dikkate almadan bir dizi tahmindeki hatalarin ortalama
biiylikliigiinii 6lgen, tiim tekil hatalarin ortalamada esit olarak dagitan dogrusal bir
sonugtur. Ortalama mutlak hata degeri 0’dan oo’a kadar degisebilir. Elde edilen degerler
arasinda aykir1 degerler var ve bunlar1 gérmezden gelmek istiyorsak MAE diger
metriklere gore daha iyi bir secenektir. Negatif yonelimli puanlar yani daha diisiik
degerlere sahip makine 6grenmesi modelleri daha iyi performans gosterir (Hyndman and

Athanasopoulos, 2019).

3.2.3 MAPE (Mean Absolute Percentage Error- Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi)

100 |yi—Jil
MAPE = TZ?W 3)

Ortalama mutlak yiizde hata zaman serisi modellerinde tahminlerin dogrulugunu
O0lcmek ve degerlendirmek icin ortalama mutlak yiizde hata sik¢a kullanilmaktadir.
Toplanan gergek degerler arasinda sifir degeri varsa, sifir ile bolinme olacagi ve
belirsizlik igerdigi icin MAPE hesaplanamaz. Verilerin eksik, yanlis ya da diistik
olmasindan kaynaklanan hata oran1 %100 olamaz, ancak tahmin oranimin st bir limiti
yoktur. MAPE, kullanilan algoritmalarin  dogrulugunu karsilastirmak i¢in
kullanildiginda, tahminleri ¢ok diisiik olan bir yontemi sistematik olarak se¢mesi
nedeniyle Onyargilidir. Bu Onyargi sonucu olusan problemin elde edilen gercek
degerlerine oranint bulan bir dogruluk olgiitii ile giderilebilir (Hyndman and
Athanasopoulos, 2019).

3.2.4 MASE (Mean Absolute Scaled Error- Ortalama Mutlak Olgekli Hatasi)

MASE = n2?=1|J’i—}7i| (4)

EZZ‘LZ [Ye—Ye—1]

Istatistiksel degerlendirmelerde, ortalama mutlak 6lgekli hata (MASE) yapilan
tahminlerin dogrulugunun bir 6l¢iisiidiir. 2006 yilinda Rob J. Hyndman ve Anne B.

Koehler tarafindan “diger hata metriklerinde goriilen ve sorunsuz tahminlerin
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dogrulugunu genel olarak uygulanabilir bir 6l¢iim” olarak nitelendirmesi Onerildi.
Ortalama mutlak o6l¢ekli hata diger hata metriklerinin yaptigi tahmin hatalarini
hesaplamak icin kullanilan diger yontemlerle karsilastirildiginda pozitif 6zellige sahiptir
ve dolayisiyla tahminler karsilastirilabilir olduklarindan dogruluklarin1 belirlemek igin

onerilen bir 6l¢iittiir (Hyndman and Athanasopoulos, 2019).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI ve TARTISMA

Bu tezde yapilan arastirmanin amaci hibrit modellerin bagimsiz modellerden daha
iyi performans sergiledigini ispat etmeye yoneliktir. Burada genel anlamda
gergeklestirilen analizler i¢in kullanilan dort ayr1 yaklagimdan bir tanesi bagimsiz
modeller yardimiyla yapilirken {i¢ tanesi ise fakli hibrit modellerle yapilmistir. Bagimsiz
ve hibrit model karsilastirmalarinin gergeke¢i olmasi igin aylik bir zaman serisi olan ve R
gelistirme ortaminda direkt kullanilabilen ve istatistiksel bilgileri Cizelge 4.1°de verilen

Airpassengers tercih edilmistir.

4.1 Tek Model Kullamlarak Yapilan Tahminler

Birinci yaklasimdaki amacimiz, farkli zaman serilerinin tahmin islemlerinde
kullanilmast durumda, tahmin isleminde kullanilan modellerin ayr1 ayr1 performanslarini
RMSE, MAE, MAPE ve MASE gibi dort ayr1 metrik ile ortaya ¢ikarmak ve bunlar
karsilastiracak bir format ile sunmaktir. Birinci yaklagimda sekiz (8) adet yillik zaman
serisi, i¢ (3) adet mevsimsel zaman serisi ve onbir (11) adet aylik zaman serisi olmak
tizere toplam olarak 22 adet zaman serisi kullanilmistir. Bu yaklagimda kullanilan zaman
serilerinin igerikleri, kayit sayisi, frekansi, en kiiciik degeri, en biiyiik degeri ve ortalama
degeri gibi istatistiksel bilgiler Cizelge 4.1°de verilmistir. Burada kullanilan zaman
serilerinin kayit uzunluklar1 24 ile 528 arasinda degiskenlik gostermektedir.

Birinci yaklagimda 22 ayr1 zaman serisi lizerinde ETS, STL, HOLT-WINTERS,
ARIMA, THETAF, TBATS, NAIVE, NNTAR, MLP ve ELM gibi 10 tane farkli tahmin
modeli kullanilmigtir. Yapilan tahminler sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve
MASE metrik degerleri her bir zaman serisi icin MAPE metrigine gore kiiclikten biiytlige
dogru siralanmis ve Cizelge 4.2°te verilmistir.

Ayrica her bir zaman serisinin tahmin isleminde kullanilan 10 adet modelden elde
edilen en iyi {i¢ tanesinin kiigiikten-biiylige siralanmis MAPE ortalama metrik degerleri

Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.1 Aylik, yillik ve mevsimlik zaman serilerine ait istatistiksel bilgiler

Veri kiimesi Igerik Kayit  Tiirii/ En En biiyiik  Ortalama
sayist  Frekansi kiigiik
AirPassengers Aylik taginan yolcu 144 Aylik/12 104 622 280,30

sayisl, bin mertebesinde
(1949-1960)

UKDriverDeaths ingiltere’de yol kazalari 192 Aylik/12 1057 2654 1670,31
(1969-1984)



USAccDeaths

Co2

Nottem

gas

fdeaths

mdeaths

Ideaths

USVSales

USgas

BJsales

LakeHuron

Nile

WWWausage

airmiles

Discoveries
lynx

nhtemp

JohnsonJohnson

UKgas

austres

ABD kaza oliimleri
(1973-1978)

ABD, Mauna Loa
atmosferik aylik co2 ppm
degerleri (1959-1997)
Nottingham'da ortalama
aylik sicakliklar (1920-
1939)

Avustralya aylik gaz
iretimi (1956, 1995)
Ingiltere’de asttmdan
kaynaklanan kadin
olumleri (1974-1979)
Ingiltere’de amfizemden
kaynaklanan erkek
oliimleri (1974-1979)
Ingiltere’de brongitten
kaynaklanan erkek/kadin
oliimleri (1974-1979)
ABD aylik toplam arag
satiglar, bin adet ( 1976 -
2019)

ABD aylik dogalgaz
tilketimi, milyar fit kiip (
2000 - 2019)

Oncii gostergeli satis
verileri

Huron Golii fit cinsinden
yillik dlgtimleri (1875—
19729

Aswan Nil Nehri yillik
akis 6lgtimleri (1871-
1970)

Saniyelik internete bagl
kullanic1 sayilart

Ticari ABD
havayollarinda yolcu
milleri (1937-1960)
Yillik 6nemli kesif
sayilar1 (1860-1959)
Yillik Kanada vasak av
sayilar1 (1821-1934)
New Haven'da ortalama
yillik sicakliklar (1912-
1971)

Johnson & Johnson ti¢
aylik hisse kazanglar1
(1960-1980)

Ingiltere ii¢ aylik gaz
tilketimi (1960-1986)
Avustralya'da ikamet
eden kisi sayilar1 (1971-
1994)

72

468

240

476

72

72

72

528

238

150

98

100

100

24

100

114

60

84

108

89

Aylik/12

Aylik/12

Aylik/12

Aylik/12

Aylik/12

Aylik/12

Aylik/12

Aylik/12

Aylik/12

Yillik/1

Yillik/1

Yillik/1

Yillik/1

Yillik/1

Yillik/1
Yillik/1

Yillik/1

Mevsimlik/4

Mevsimlik/4

Mevsimlik/4

6892

323,53

31,30

1646,00

330

940

1300

528

1368

198,60

576,96

456

83

412

0
39

47,90

0,44

84,80

13067,3

11317

350,26

57,00

66600,00

1141

2750

3891

1262.2

3400

263,30

581,86

1370

228

30514

12
6991

54,60

16,2

1163,9

15273,45

14

8788,79

337,05

49,04

21415,27

560,7

1496

2057

670.5

2057

229,98

579,0

919,35

137,08

10527,83

3,1
1538,02

51,16

4,8

337,63

1766,15

Cizelge 4.1 10 farkli modelin tahmin sonucunda elde edilen RMSE, MAE, MAPE ve MASE metrik
degerlerinin zaman serisi bazinda siralanisi

RMSE
-0,03

MAE
2,89

MAPE  MASE
2,09 -0,05

‘ Sirano  Zaman serisi

Model ad1
MLP

1 AirPassengers
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AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
UKDriverDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
USAccDeaths
co2

co2

co2

co2

co2

co2

co2

co2

co2

co2

Nottem

Nottem

Nottem

Nottem

Nottem

Nottem

Nottem

ELM
TBATS
ETS
ARIMA
THETAF
STL
NNTAR
HOLT-WINTERS
NAIVE
MLP
STL
NNTAR
TBATS
ARIMA
THETAF
ETS
ELM
HOLT-WINTERS
NAIVE
MLP
STL
TBATS
THETAF
ARIMA
ETS
NNTAR
ELM
NAIVE
HOLT-WINTERS
STL
MLP
ETS
TBATS
ELM
ARIMA
THETAF
NNTAR
HOLT-WINTERS
NAIVE
NNTAR
MLP
STL
ARIMA
TBATS
ETS
THETAF

-0,05
0,01

0,07

9,71
10,66
10,74
10,84
11
11,93
14,42
33,53
33,71
46,52
102,71
112,99
124,38
129,68
126,59
125,81
134,21
219,57
220,75
18,43
211,45
253,32
254,28
285,36
262,69
383,98
408,71
730,15
734.8
0,21
0,22
0,28
0,27
0,28
0,28
0,3
0,52
0,92
1,21
0,94
0,96
1,87
2,19
2,23
2,25
2,25

7,6
7,72
7,79
7,86
7,86
8,56
11,53
25,61
25,86
33,48
79,85
88,81
100,15
100,46
101,39
102
108,11
168,39
169,58
8,83
168,38
193,87
199,19
200,95
202,63
303,55
334,8
643,42
647,62
0,16
0,18
0,22
0,22
0,22
0,23
0,24
0,41
0,72
1,07
0,7
0,73
1,49
1,69
1,73
1,74
1,75

-0,1
0,24
0,43
0,42
1,03
-0,06
-0,29
-0,36
0,37
-0,16
-0,4
-0,58
-0,63
-0,95
-0,65
-0,79
-0,49
-0,88
-0,81

-0,2
-0,1
-0,25
0,66
-0,08
-0,21
-0,21
-0,31
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48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

nottem
nottem
nottem
gas

gas

gas

gas

gas

gas

gas

gas

gas

gas
fdeaths
fdeaths
fdeaths
fdeaths
fdeaths
fdeaths
fdeaths
fdeaths
fdeaths
fdeaths
Ideaths
Ideaths
Ideaths
Ideaths
Ideaths
Ideaths
Ideaths
Ideaths
Ideaths
Ideaths
mdeaths
mdeaths
mdeaths
mdeaths
mdeaths
mdeaths
mdeaths
mdeaths
mdeaths
mdeaths
USVSales
USVSales
USVSales

ELM
HOLT-WINTERS
NAIVE

MLP

STL

TBATS

ETS

THETAF
ARIMA

ELM

NNTAR

NAIVE
HOLT-WINTERS
MLP

STL

TBATS

ARIMA

ETS

THETAF

ELM

NNTAR
HOLT-WINTERS
NAIVE

MLP

ARIMA

STL

TBATS

ETS

THETAF

ELM

NNTAR
HOLT-WINTERS
NAIVE

MLP

ARIMA

NNTAR

STL

ETS

THETAF

TBATS

ELM
HOLT-WINTERS
NAIVE

NNTAR

STL

MLP

-0,03
-0,01
-4,73
-1,46
25,45
42,96
197,85
27,72
-6,16
0,52
122,83
-9,28
-0,67
0,32
-4,48
0,89
-7,95
7,91
1,24

8,19
-4,6
0,31
10,67
3,33
-20,96
-28,73
-32,79
-1,96
-0,02
17,22
-15,77
-0,43
6,73
-0,16
3,01
-13,39
-23,71
-19,34
1,92
8,82
-11,16
0,16
0,16
-0,26

2,3

5,04
5,23
518,17
1065,4
1455,04
1463,93
1411,32
1579,45
1668,09
1874,44
2817,27
2969,73
24,32
60,51
64,79
68,26
65,66
65,7
73,35
70,9
125,34
125,85
63,99
207,31
197,97
213,2
223,32
220,96
233,54
259,7
407,82
410,4
31,42
150,3
141,76
142,3
155,36
161,37
160,83
189,49
289,66
291,7
11,27
65,49
82,82

1,85
3,99
4,32
349,63
590,42
796,11
796,12
818,92
893,45
1041,26
1109,16
1726,74
1733,03
15,7
41,29
43,06
43,5
45,28
45,31
48,69
49,68
92,96
94,04
35,87
126,08
139,02
146,18
150,3
151,28
161,71
173,43
300,13
306,14
19,67
90,84
99,34
100,73
109,03
111,24
114,79
138,65
213,85
217,42
7,81
48,1
62,22

-0,22
0,56
-0,62
-0,62
-0,11
0,15
0,3
1,21
0,27
-0,92
-1,14
0,25
0,49
-0,34
-0,68
-1,78
-0,31
-2,25
-2,25
-2,25
-1,27
-0,17
-2,64
-0,09
0,05
-0,38
-1,84
-1,95
-2,18
-1,82
-1,17
-0,52
-2,25
-0,1
-0,19
-0,87
-0,34
-1,32
-2,17
-2,14
-2,16
-0,76
-2,21
-0,03
-0,33
-0,18
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94

95

96

97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139

USVSales
USVSales
USVSales
USVSales
USVSales
USVSales
USVSales
USgas
USgas
USgas
USgas
USgas
USgas
USgas
USgas
USgas
USgas
BJsales
BJsales
BJsales
BJsales
BJsales
BJsales
BJsales
BJsales
BJsales
BJsales
LakeHuron
LakeHuron
LakeHuron
LakeHuron
LakeHuron
LakeHuron
LakeHuron
LakeHuron
LakeHuron
LakeHuron
Nile

Nile

Nile

Nile

Nile

Nile

Nile

Nile

Nile

ARIMA

ETS

TBATS

THETAF

ELM
HOLT-WINTERS
NAIVE

MLP

STL

TBATS

ARIMA

ELM

THETAF

ETS

NNTAR
HOLT-WINTERS
NAIVE

MLP

ETS

ARIMA
HOLT-WINTERS
TBATS

NNTAR

ELM

THETAF

NAIVE

STL

NNTAR

MLP

TBATS

ELM

ETS
HOLT-WINTERS
ARIMA
THETAF

NAIVE

STL

MLP

NNTAR

ARIMA

ETS
HOLT-WINTERS
THETAF

TBATS

ELM

NAIVE

2,86
0,73
2,36
2,61
0,05
0,03
1,28
-1,24
0,08
11,35
5,95

6,08
3,99
-0,13
0,73
-0,16

0,14
0,14
0,01
0,16

0,41

zZ o
> 8

O O O O O O oo o o

pd
>

-0,73

-16,06
-16,43
0,14
-12,43
-11,15
0,08
-3,83

88,52
91,05
96,16
95,45
106,9
150,28
169,97
41,75
82,46
97,67
98,67
102,12
102,96
105,08
124,51
287,59
288
1,08
1,32
1,32
1,35
1,35
1,41
1,45
1,49
1,49
NA
0,63
0,63
0,73
0,71
0,74
0,74
0,74
0,74
0,74
NA
129,18
132,84
139,89
143,58
142,16
142,78
142,86
151,26
167,32

65,46
69,5
72,78
73,15
79,34
120,53
134,34
29,54
63,09
72,49
74,38
74,46
76,33
79,41
97,08
230,11
230,46
0,83
1,04
1,04
1,06
1,06
1,08
1,13
1,15
1,16
NA
0,5
0,5
0,57
0,57
0,58
0,58
0,58
0,58
0,58
NA
102,85
105,31
110
111,92
112,16
112,24
112,88
122,66
133,25

-0,19
-0,34
-0,28
-0,32
-0,18
-1,16
-0,81
-0,13
-0,14
0,34

0,11

-0,21
0,14

0,12

-0,35
-0,83
-0,88

0,06
0,06

0,07

0,17

Z ©
> &

O O O O O o oo o o

pzd
>

-2,33
-2,36

-4,22
-2,24
-3,65
-3,53
-3,07
-2,22
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140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185

Nile
WWWusage
WWWousage
WWWusage
WWWousage
WWWusage
WWWousage
WWWusage
WWWousage
WWWusage
WWWousage
airmiles
airmiles
airmiles
airmiles
airmiles
airmiles
airmiles
airmiles
airmiles
airmiles
discoveries
discoveries
discoveries
discoveries
discoveries
discoveries
discoveries
discoveries
discoveries
discoveries
lynx

lynx

lynx

lynx

lynx

lynx

lynx

lynx

lynx

lynx

nhtemp
nhtemp
nhtemp
nhtemp
nhtemp

STL

MLP

ARIMA

NNTAR

ELM

TBATS

ETS
HOLT-WINTERS
THETAF

NAIVE

STL

NNTAR

TBATS

ARIMA
HOLT-WINTERS
ETS

MLP

ELM

THETAF

NAIVE

STL

MLP

NNTAR
HOLT-WINTERS
ETS

ARIMA
THETAF

TBATS

ELM

NAIVE

STL

NNTAR

MLP

TBATS

ARIMA

ELM

THETAF

NAIVE
HOLT-WINTERS
ETS

STL

NNTAR

MLP

ETS
HOLT-WINTERS
ARIMA

NA
-0,01
0,3

0,21
0,22
-0,05
1,32
1,33
NA
0,27
195,19
268,72
218,61
218,76
-2,82

1254,2
1308,78
NA

-0,08
-0,12
-0,08
-0,09

-0,05
NA
-1,59
-6,9
52,88
-1,6
0,08
27,24
27,67
-133,25
8,97
NA

0,14

0,12

NA
2,78
3,11
2,93
3,29
3,46

3,4

3,63
5,77

5,8

NA
846,53
1006,93
1039,34
1034,9
1034,9
1008,84
1192,37
1731,73
1768,86
NA

1,6

1,85
2,13
2,13
2,13
2,13
2,13
2,24
2,69
NA
286,15
525,97
827,16
853,54
899,44
1182,14
1187,31
1215,33
1198,45
NA
0,99
1,08
1,12
1,11
1,12

NA
2,2

2,4

2,4
2,58
2,62
2,76
2,99
4,48
4,52
NA
564,8
742,71
758,53
811,51
811,57
934,72
1058
1265,19
1319,91
NA
1,21
1,46
1,66
1,67
1,67
1,67
1,67
1,67
2,01
NA
213,33
340
496,32
610,11
653,75
823,79
830,85
841,76
842,06
NA
0,79
0,86
0,89
0,89
0,89

18

NA
0,09
0,28
-0,05
0,01
0,26
0,26
0,1
0,82
0,82
NA
-4,71
3,71
4,77
0,07
0,07
-8,62
-13,14
15,49
16,2
NA
-Inf
-Inf
-Inf
-Inf
-Inf
-Inf
-Inf
-Inf
-Inf
NA
-36,63
-29,05
-21,21
-63,9
-121,03
-45,33
-45,65
-79,91
-52,12
NA
-0,03
-0,04
0,24
-0,04
0,2



186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220

Nhtemp
Nhtemp
Nhtemp
Nhtemp
Nhtemp
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
JohnsonJohnson
UKgas

UKgas

UKgas

UKgas

UKgas

UKgas

UKgas

UKgas

UKgas

UKgas

Austres

Austres

Austres

Austres

Austres

Austres

Austres

Austres

Austres

Austres

THETAF
TBATS
ELM
NAIVE
STL

STL
MLP
NNTAR
ARIMA
TBATS
ETS
ELM
THETAF
HOLT-WINTERS
NAIVE
STL
MLP
NNTAR
ETS
TBATS
ARIMA
ELM
THETAF
HOLT-WINTERS
NAIVE
MLP
STL
TBATS
ETS
ARIMA
NNTAR
HOLT-WINTERS
ELM
THETAF
NAIVE

0,14
0,13

0,05
NA
0

0

0
0,07
0
0,06
0
0,27
0,01
0,13
-0,16
-0,02
-0,01
4,7
4,97
4,71
0,06
28,19
2,8
581
-0,01
0,28
-0,65
1,7
-0,59
0,02
-0,89
0
51,62
52,2

1,12
1,12
1,25
1,45
NA
0,16
0,26
0,35
0,4
0,43
0,47
0,5
0,79
0,98
1,42
13,49
20,86
31,04
32,16
33,53
34,17
39,85
81,22
165,97
231,27
5,65
5,56
8,83
9,24
9,95
9,19
10,18
10,12
53,27
53,71

0,89
0,89
0,96
1,19
NA
0,1
0,18
0,23
0,26
0,28
0,29
0,34
0,44
0,54
0,78
9,42
14,45
21,43
21,63
22,04
22,73
27,17
56,06
113,38
175,63
3,78
4,29
6,19
6,6
7,08
7,09
7,5
7,71
51,62
52,2
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0,24
0,21
-0,06
0,06

-0,59

0,33
0,34

Cizelge 4.2 22 adet zaman serisi i¢in kullanilan 10 ayr1 modelden en iyi {i¢ tanesinin MAPE ortalama

degerlerinin MAPE bazindan kiiciikten biiylige dogru siralanisi

Zaman serisi

Frekansi

Ilk ii¢ model i¢in MAPE ortalama degeri

JohnsonJohnson 4

Co2
LakeHuron
Nhtemp
Nottem
Blsales

12
1
1
12
1

0,17
0,18
0,53
0,84
0,97
0,97
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Discoveries 1 1,44
WWWusage 1 2,33
austres 4 4,75
AirPassengers 12 5,8
UKgas 4 15,1
fdeaths 12 33,35
USVSales 12 39,37
USgas 12 55,04
UKDriverDeaths 12 67,38
mdeaths 12 69,95
Ideaths 12 100,32
Nile 1 106,05
USAccDeaths 12 123,69
lynx 1 349,88
gas 12 578,72
airmiles 1 688,68

4.2 Hibrit Model Kullanilarak Yapilan Tahminler

R programlama dili gelistirme ortamina dahil edilerek kullanilabilen hybridmodel
paketi, forecast paketinde yer alan modelleri tek tek kullanarak bilesik modeller
olusturmaktadir. En fazla alt1 bilesenli olabilen bilesik modeller auto.arima (a), ets (e),
thetam (f), nnetar (n), stim (s) ve tbats (t) modellerinden olusmaktadirlar.

Hibrid modelin avantajlari oldugu gibi dezavantajlart da bulunmaktadir. Girdi
serilerinin 6zellikleri, belirli model ve parametre tiirleri i¢in sorunlara neden olabilir.
Ornegin, STLM modelleri, girdi serilerinin mevsimlik olmasini gerektirir; ayrica,
ayristirmanin basarilt olmasi i¢in verilerin en az iki mevsimlik veri i¢cermesi gerekir.
Durum bdyle degilse, yani zaman serisi mevsimsellik icermiyorsa, hybridModel() STLM
modelini etkisiz birakacak ve bdylece bir hata olusmayacaktir. Buna ilaveten ets modeli
de mevsimsel periyodu 24'ten uzun olan bir seriyi iyi islemez ve mevsimselligi goz ardi

eder. Bu durumda hybridModel(), ets modelini de topluluktan ¢ikaracaktir.

4.2.1 Hibrit Model Kullanilarak Farkh Katkiya Sahip Yapilan Tahminler

Ikinci yaklasimda hybridModel kullamlarak birden fazla modelin tahmin
isleminde “degisken agirlikli” olarak katki sunmasina imkan saglandi. HybridModel
icinde kullanilan 6nemli parametrelerden ii¢li sirasiyla models, weights ve erorrMethod

olarak isimlendirilmistir. Models parametresine; auto.arima (a), ets (e), thetam (f), nnetar
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(n), stim (s) ve tbats (t) modellerinden en az iki tanesi atanmasi1 gerekmektedir. Burada
weights parametresi i¢in “insample.errors” degeri atanirken, errorMethod parametresi
icin de “MASE” degeri atanarak kullanilmistir. Model parametresine ise sirasiyla ikili,
tcli,, dortlii, besli ve altili model atamasi yapilarak kullanilmistir. Bunun fakl

degerlerinin dogru hesaplanmasi igin kombinasyon denkleminden faydalanilmistir.

C(Tl, T') _ (Tl) _ (n n ) _ P(nr) n! (1)

r -r o ri(n-r)!

Burada n parametresi, hibrit modelde bir arada kullanilabilecek model sayisini
ifade ederken, r parametresi birlikte kullanilan ¢oklu durumlart ifade etmektedir. Bu
durumda C(6,2), C(6,3), C(6,4), C(6,5) ve C(6,6) i¢in sirasiyla 15, 20, 15, 6 ve 1 tahmin
analizi yapilmistir. Tahmin igleminde birden fazla modelin yer aldig1 ve HybridModel
yardimiyla yapilan degisken agirlikli ikili, Giglii, dortlii, besli ve altili analizlere ait metrik

degerleri sirasiyla Cizelge 4.4-Cizelge 4.8 araliginda verilmistir.

Cizelge 4.4 HybridModel ile yapilan degisken agirlikl ikili model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE
ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiigiikten biiyiige dogru siralanmig hali

ikili

No Veri Seti model RMSE MAE MAPE MASE
1  AirPassengers fn 17,04 138 2,87 0,45
2  AirPassengers nt 16,94 134 2,92 0,44
3 AirPassengers ae 19,27 14 3 0,45
4 AirPassengers an 17,87 141 31 0,46
5 AirPassengers af 19,89 144 3,23 0,47
6  AirPassengers en 19,81 16 3,26 0,52
7  AirPassengers ft 2192 157 3,3 0,51
8  AirPassengers et 23,08 16,7 3,44 0,54
9  AirPassengers at 2182 153 3,46 0,5
10 AirPassengers as 2166 17,2 3,62 0,56
11 AirPassengers ns 2417 20 3,95 0,65
12 AirPassengers st 255 20 4,04 0,65
13 AirPassengers es 29,96 236 4,61 0,77
14  AirPassengers ef 28 235 4,78 0,77
15 AirPassengers fs 33,06 25,7 4,96 0,84

Cizelge 4.5 HybridModel ile yapilan degisken agirlikli ti¢lii model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE
ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiglikten biiylige dogru siralanmig hali

Uclii
model

AirPassengers aen 16,85 131 281 0,42
AirPassengers afn 16,45 13 2,83 0,42
AirPassengers fnt 17,02 13,7 2,93 0,44

No Veri Seti RMSE MAE MAPE MASE
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers

ant
aef
ent
aet
aft

ans
ast

nst
efn
aes
eft

afs
ens
fns
est

fst

efs

18,37
19,75
19,12
19,97
20,42
19,05
21,13
21,49
21,52
22,38
23,67
21,88
24,6

24,51
25,74
25,81
29,97

133
14,4
14,8
14,3
13,8
15,2
16,3
17,4
17,7
17,7
17,6
17,6
19,7
19,9
19,8
20,2
23,9

2,96
3,03
3,07
3,08
31

3,19
3,47
3,55
3,58
3,61
3,61
3,64
3,89
3,02
3,95
4,04
4,69

0,43
0,47
0,48
0,46
0,45
0,49
0,53
0,57
0,57
0,58
0,57
0,57
0,64
0,65
0,64
0,66
0,78

Cizelge 4.6 HybridModel ile yapilan degisken agirlikli dortlii model tahminlerine ait RMSE, MAE,
MAPE ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiglikten biiyiige dogru siralanmis hali

No Veri Seti portli RMSE MAE MAPE MASE
model
1 AirPassengers afnt 1756 12,9 2,85 0,42
2 AirPassengers aefn 17,63 13,7 29 0,44
3 AirPassengers aent 1796 13,6 2,93 0,44
4 AirPassengers aeft 20,12 145 31 0,47
5 AirPassengers efnt 20,2 153 3,14 0,5
6  AirPassengers anst 19,05 151 3,2 0,49
7  AirPassengers afns 19,21 155 3,23 0,5
8  AirPassengers aens 20,05 16,2 3,33 0,53
9  AirPassengers aest 21,67 16,6 3,43 0,54
10 AirPassengers afst 21,25 16,4 3,45 0,53
11 AirPassengers fnst 21,67 176 3,58 0,57
12 AirPassengers enst 22,39 179 36 0,58
13 AirPassengers aefs 22,77 17,9 3,64 0,58
14  AirPassengers efns 24,72 199 3,93 0,65
15 AirPassengers efst 26,03 19,9 3,96 0,65
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Cizelge 4.7 HybridModel ile yapilan degisken agirlikli besli model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE

ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiglikten biiylige dogru siralanmis hali

No Veriseti Bl RMSE MAE MAPE MASE
model

1 AirPassengers aefnt 18,32 14 2,99 0,46

2 AirPassengers afnst 19,3 153 3,22 0,5
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AirPassengers aenst 19,93 156 3,25 0,51
AirPassengers aefns 20,49 16,6 3,38 0,54
AirPassengers aefst 21,95 16,8 3,46 0,55
AirPassengers efnst 22,84 18 3,62 0,59

o O b W

Cizelge 4.8 HybridModel ile yapilan degisken agirlikli altili model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE
ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiciikten biiylige dogru siralanmis hali

Altih
model

1 AirPassengers aefnst 20,15 15,8 3,28 0,52

No Veri Seti RMSE MAE MAPE MASE

Ikili, ticlii, dortlii, besli ve altili modellere ait MAPE metrigine gore en iyi
tahminleri yapan ¢oklu modellere ait grafikler sirasiyla Sekil 4.2.1.1, Sekil 4.2.1.2, Sekil
4.2.1.3, Sekil 4.2.1.4 ve Sekil 4.2.1.5’te grafiksel olarak verilmistir. Bir tahmin elde
edildiginde, rastgele degiskenin alabilecegi olas1 degerler araliginin ortasi tahmin
edilmektedir. Genellikle, bir tahmine, rastgele degiskenin nispeten yiiksek olasilikla
alabilecegi bir dizi deger veren bir tahmin aralig1 eslik eder. Ornegin, %95'lik bir tahmin
araligi, %95 olasilikla gercek gelecek degeri igermesi gereken bir deger araligi igerir.

Grafiklerdeki mavi ¢izgiler 1949-1960 yillar1 arasindaki verilerden meydana
gelen AirPassengers verisetinin 1960 yilina ait 12-aylik tahmin ortalamalarini
gostermektedir. Tahminlerin, tarithsel verilerde goriilen mevsimsel kalibi nasil
yakaladigina ve sonraki y1l i¢in nasil kopyaladigina dikkat edilmelidir. Ayn1 grafiklerdeki
ADF koyu golgeli bolgeler %80 tahmin araligi gdstermektedir. Yani, gelecekteki her
degerin %80 olasilikla koyu golgeli bolgelerde olmasi beklenir. Buna karsin acik golgeli
bolgeler ise %95 tahmin aralig1 gostermektedir.

Bu tahmin araliklari, tahminlerdeki belirsizligi gostermenin faydali bir yoludur.
Bu durumda tahminlerin dogru olmasi beklenir ve bu nedenle tahmin araliklar1 oldukca

dardir.
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Sekil 4.1 Hybridmodel kullanilarak ikili grupta en iyi tahmini yapan “fn” modeline ait tahmin grafigi
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Sekil 4.2 Hybridmodel kullanilarak {iglii grupta en iyi tahmini yapan “aen” modeline ait tahmin grafigi
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Sekil 4.3 Hybridmodel kullanilarak dortlii grupta en iyi tahmini yapan “afnt” modeline ait tahmin grafigi
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Sekil 4.4 Hybridmodel kullanilarak besli grupta en iyi tahmini yapan “aefnt” modeline ait tahmin grafigi
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Sekil 4.5 Hybridmodel kullanilarak altili grupta en iyi tahmini yapan “aefnst” modeline ait tahmin grafigi

4.2.2 Hibrit Model Kullanilarak Esit Katkiya Sahip Yapilan Tahminler

Ugiincii yaklasimda hybridModel kullanilarak birden fazla modelin tahmin

3

isleminde “esit agirlikli” olarak katki sunmasina imkan saglandi. Bu yaklasimda
oncekinden farkli olarak weights parametresi i¢in “equal” degeri atanirken, errorMethod
parametresi i¢in de “MASE” degeri atanarak kullanilmistir. Model parametresine ise
ikinci yaklagimda oldugu gibi sirastyla ikili, ti¢lii, dortlii, besli ve altili model atamasi
yapilarak kullanmilmigtir. Bu islem i¢in Denklem (1)’de verilen kombinasyon
denkleminden faydalanilmistir.

HybridModel yardimiyla yapilan esit agirlikli ikili, G¢lii, dortli, besli ve altili

analizlere ait metrik degerleri sirasiyla Cizelge 4.9-Cizelge 4.13 araliginda verilmistir.

Cizelge 4.9 HybridModel ile yapilan esit agirlikli ikili model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE ve
MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiigiikten biiyiige dogru siralanmis hali

No Veri Seti ag]lzrsllltkll RMSE MAE MAPE MASE
ikili model
1 AirPassengers en 17,99 14,08 2,89 0,46
2 AirPassengers nt 16,24 13,36 2,89 0,43
3 AirPassengers ae 19,18 13,91 2,99 0,45
4 AirPassengers  af 19,35 14,27 3,01 0,46
5 AirPassengers an 17,06 13,88 3,01 0,45
6  AirPassengers fn 19,76 1585 3,2 0,52




10
11
12
13
14
15

AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers
AirPassengers

et
at
ft

ns
as
st

es
fs
ef

22,73
21,74
23,51
21,12
21,59
24,88
30,05
31,8

28,97

16,29
15
17,29
17,64
17,14
19,4
23,57
25,34
24,56

3,37
341
3,54
3,55
3,6

3,93
4,61
4,95
4,99

0,53
0,49
0,56
0,57
0,56
0,63
0,77
0,83
0,8
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Cizelge 4.10 HybridModel ile yapilan esit agirlikli {iglii model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE ve

MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiciikten bilylige dogru siralanmis hali

Esit
No Veri Seti agirhkh RMSE MAE MAPE MASE
iiclii model

1  AirPassengers aen 16,32 12,82 2,76 0,42
2 AirPassengers afn 16,51 13,14 2,79 0,43
3 AirPassengers ant 17,48 13,13 29 0,43
4 AirPassengers ent 18,12 14,43 3,02 0,47
5 AirPassengers  fnt 18,68 14,66 3,03 0,48
6  AirPassengers ans 17,89 14,54 3,08 0,47
7  AirPassengers  aet 20,04 14,27 3,09 0,46
8 AirPassengers  aft 19,97 1451 31 0,47
9 AirPassengers  aef 21,24 15776 3,23 0,51
10 AirPassengers  nst 19,77 16,22 3,34 0,53
11 AirPassengers ast 21,07 16,2 345 0,53
12 AirPassengers aes 22,25 176 3,6 0,57
13 AirPassengers afs 2291 18,16 3,67 0,59
14  AirPassengers  efn 22 18,12 3,67 0,59
15 AirPassengers ens 22,91 18,56 3,69 0,6
16 AirPassengers eft 24,61 18,73 3,82 0,61
17 AirPassengers  fns 24,39 1945 3,83 0,63
18 AirPassengers  est 25,26 19,39 3,89 0,63
19 AirPassengers  fst 26,09 19,98 3,97 0,65
20 AirPassengers  efs 30,1 24,49 4,85 0,8

Cizelge 4.11 HybridModel ile yapilan esit agirlikli dortlii model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE ve

MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiigiikten biiyiige dogru siralanmis hali

Esit
No  Veri Seti agrlkl— pyisE MAE MAPE MASE

dortlii

model
1  AirPassengers aent 17,1 13,1 2,85 0,43
2 AirPassengers afnt 17,25 13,44 2,88 0,44
3 AirPassengers aefn 18,39 14,27 2,96 0,46
4 AirPassengers anst 18,25 14,64 3,12 0,48
5 AirPassengers aeft 20,88 15,14 3,16 0,49
6  AirPassengers efnt 20,3 15,62 3,19 0,51
7  AirPassengers aens 19,29 15,67 3,23 0,51
8 AirPassengers afns 19,14 15,71 3,23 0,51
9  AirPassengers aest 2152 16,31 34 0,53
10 AirPassengers enst 21,03 16,91 3,44 0,55
11 AirPassengers afst 21,84 16,73 3,45 0,54
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12 AirPassengers fnst 21,57 17,33 35 0,56
13 AirPassengers aefs 23,69 1844 377 0,6
14 AirPassengers efns 24,37 19,71 3091 0,64
15 AirPassengers efst 26,29 20,18 4,02 0,66

Cizelge 4.12 HybridModel ile yapilan esit agirlikli besli model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE ve
MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiigiikten biiyiige dogru siralanmis hali

Esit
No  Veri Seti agl;g‘lli‘“ RMSE MAE MAPE MASE
model
1 AirPassengers aefnt 18,42 14,27 3 0,46
2  AirPassengers  aenst 19,2 15,27 3,19 0,5
3 AirPassengers  afnst 19,28 15,37 3,19 0,5
4  AirPassengers  aefns 20,74 16,65 3,38 0,54
5 AirPassengers  aefst 2255 17,22 3,51 0,56
6  AirPassengers efnst 22,66 17,84 3,58 0,58

Cizelge 4.13 HybridModel ile yapilan esit agirlikli altili model tahminlerine ait RMSE, MAE, MAPE ve
MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiigiikten biiyiige dogru siralanmis hali

Esit

No  Veri Seti ag;lrtll‘lll‘h RMSE MAE MAPE MASE
model

1 AirPassengers aefnst 19,99 15,83 3,26 0,52

4.2.3 Hibrit Model Yardimiyla Capraz-Dogrulama Kullanilarak Yapilan

Tahminler

Dordiincii  yaklasimda Oncekinden farkli olarak weights parametresi igin
“cv.errors” degeri atanirken, errorMethod parametresi i¢in de “RMSE” degeri atanarak
kullanilmistir. Model parametresine ise ikinci ve tigiincii yaklasimda oldugu gibi sirasiyla
ikili, U¢lii, dortlii, besli ve altili model atamasi yapilarak kullanilmistir. Bu islem igin
Denklem (1)’de verilen kombinasyon denkleminden faydalanilmistir.

HybridModel yardimiyla yapilan ¢apraz-dogrulama (cv) ikili, ti¢lii, dortlii, besli
ve altili analizlere ait metrik degerleri sirasiyla Cizelge 4.14-Cizelge 4.18 araliginda

verilmistir.

Cizelge 4.14 HybridModel ile yapilan ¢apraz-dogrulama ikili model tahminlerine ait RMSE, MAE,
MAPE ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiigiikten biiyiige dogru siralanmuis hali

No Veri Seti Tkili RMSE MAE MAPE MASE
model

1 AirPassengers nt 16,19 1351 291 0,44

2 AirPassengers an 16,63 13,56 2,94 0,44

3  AirPassengers en 1853 145 296 0,47




4  AirPassengers ae 19,48 14,17 3,02 0,46
5 AirPassengers af 19,92 14,69 3,06 0,48
6  AirPassengers fn 20,23 16,42 3,31 0,53
7  AirPassengers  at 21,72 14,93 3,39 0,49
8 AirPassengers et 22,96 16,54 3,42 0,54
9 AirPassengers  ft 239 17,82 3,64 0,58
10 AirPassengers ns 22,93 18,85 3,75 0,61
11 AirPassengers as 23,11 18,82 3,87 0,61
12 AirPassengers st 26,06 20,54 4,12 0,67
13 AirPassengers es 30,35 23,68 4,62 0,77
14 AirPassengers fs 31,96 25,25 491 0,82
15 AirPassengers ef 28,98 2457 4,99 0,8

Cizelge 4.15 HybridModel ile yapilan ¢apraz-dogrulama ii¢lii model tahminlerine ait RMSE, MAE,
MAPE ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiglikten biiyiige dogru siralanmis hali

No| Veriseti | 'S |RMSE|MAE |MAPE |MASE
1  AirPassengers aen 16,52 13,14 28 0,43
2  AirPassengers afn 16,87 1354 2,85 0,44
3 AirPassengers ant 17,32 13,24 291 0,43
4 AirPassengers ent 18,35 1457 3,03 0,47
5 AirPassengers fnt 19,16 14,96 3,07 0,49
6 AirPassengers aet 20,13 1443 31 0,47
7 AirPassengers aft 20,18 14,7 311 0,48
8 AirPassengers ans 19,02 1565 3,25 0,51
9 AirPassengers aef 22 16,41 3,34 0,53
10 AirPassengers nst 20,11 16,75 343 0,55
11 AirPassengers ast 21,86 16,97 3,56 0,55
12 AirPassengers efn 22,62 18,61 3,76 0,61
13 AirPassengers aes 23,59 18,74 3,78 0,61
14  AirPassengers ens 23,64 19,14 3,79 0,62
15 AirPassengers afs 24,38 19,33 3,87 0,63
16 AirPassengers fns 24,88 19,98 3,93 0,65
17 AirPassengers eft 2497 1931 39 0,63
18 AirPassengers est 26,07 20,15 4,02 0,66
19 AirPassengers fst 26,97 20,74 41 0,68
20 AirPassengers efs 30,27 24,49 483 0,8

Cizelge 4.16 HybridModel ile yapilan ¢apraz-dogrulama doértlii model tahminlerine ait RMSE, MAE,
MAPE ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiglikten biiyiige dogru siralanmis hali

No Veri Seti Dartli - py\ise MAE MAPE MASE
model

1  AirPassengers aent 17,36 1351 29 0,44

2 AirPassengers afnt 17,28 1359 29 0,44

3 AirPassengers aefn 18,44 14,36 2,97 0,47

4  AirPassengers aeft 21,35 154 3,19 0,5



5 AirPassengers anst 18,81 1526 3,21 0,5

6  AirPassengers efnt 20,81 16,05 3,27 0,52
7  AirPassengers aens 19,92 16,39 3,36 0,53
8 AirPassengers afns 20,62 16,89 3,43 0,55
9  AirPassengers enst 21,72 17,52 3,54 0,57
10 AirPassengers aest 22,42 17,33 3,56 0,56
11 AirPassengers afst 22,87 17,77 3,62 0,58
12 AirPassengers fnst 22,74 18,19 3,64 0,59
13 AirPassengers aefs 2485 19,34 3,85 0,63
14 AirPassengers efns 2498 20,14 3,98 0,66
15 AirPassengers efst 26,94 20,78 4,12 0,68

Cizelge 4.17 HybridModel ile yapilan ¢apraz-dogrulama besli model tahminlerine ait RMSE, MAE,
MAPE ve MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiciikten biiylige dogru siralanmis hali

No  Veriseti  Besti RMSE MAE MAPE MASE
model
1 AirPassengers aefnt 18,85 14,49 3,02 0,47
2 AirPassengers  aenst 19,47 15,65 3,25 0,51
3  AirPassengers  afnst 20,02 16,09 3,31 0,52
4  AirPassengers  aefns 21,68 17,36 3,49 0,57
5 AirPassengers  efnst 22,93 18,13 3,62 0,59
6  AirPassengers  aefst 2349 181 3,66 0,59

Cizelge 4.18 HybridModel ile yapilan ¢apraz-dogrulama altili tahminlere ait RMSE, MAE, MAPE ve
MASE degerlerinin MAPE degerine gore kiiglikten biiyiige dogru siralanmis hali

Altih
No Veri Seti model RMSE MAE MAPE MASE

1  AirPassengers  aefnst 21,08 16,71 34 0,54
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Yapilan analizlerin sonuglari; tek model kullanilarak bagimsiz olarak yapilan,
hibrit model kullanilarak farkli katkiya sahip yapilan, hibrit model kullanilarak esit
katkiya sahip yapilan ve hibrit model yardimiyla ¢apraz-dogrulama kullanilarak yapilan

tahmin sonuclar1 bigiminde degerlendirilmistir.
5.1 Sonuclar

5.1.1 Tek Model Kullanilarak Yapilan Tahmin Sonug¢lari

Cizelge 4.2'de verilen ve ETS, STL, HOLT-WINTERS, ARIMA, THETAF,
TBATS, NAIVE, NNTAR, MLP ve ELM gibi 10 ayr1 modelin AirPassengers aylik
zaman serisi lizerinde kullanildig analiz isleminde MAPE metrigine gore en iyi sonuglara
sirastyla MLP, ELM ve TBATS modelleri yardimiyla ulagilmigtir. AirPassengers zaman
serisi i¢in kullanilan 10 modelin MAPE ortalamasi, yani hata tahmin ortalamasi 11.25%
tir. Diger bir ifadeyle modellerin ortalama dogrulugu 88,75% tir.

Ayni ¢izelgede UKDriverDeaths aylik zaman serisi kullanildig1 durumda ilk ¢
model MLP, STL ve NNTAR oldugu goriilmektedir. Devaminda kullanilan
USAccDeaths aylik zaman serisi i¢in ilk iic model MLP, STL ve TBATS olarak
siralanmaktadir. CO2 i¢in ilk ii¢ model STL, MLP ve ETS iken notem i¢in bu siralama
NNTAR, MLP ve STL olarak degismektedir. Gas ve fdeaths aylik zaman serserileri i¢in
ilk tiglii MLP, STL ve TBATS iken ldeaths icin MLP, ARIMA ve STL iken mdeaths i¢in
bu siralama MLP, ARIMA, NNETAR olmaktadir. USVSales aylik zaman serisi i¢in ilk
ticli NNETAR, STL ve MLP iken USgas i¢in bu siralama MLP, STL ve TBATS olarak
degismektedir. BJsales yillik zaman serisi i¢in ilk ti¢li MLP, ETS ve ARIMA iken
LakeHuron i¢in bu siralama NNTAR, MLP, TBATS olmaktadir. Nile i¢in ilk ti¢li MLP,
NNTR ve ARIMA iken WWWusage i¢in ilk ticli MLP, ARIMA ve NNTAR olmaktadir.
Airmiles yillik zaman serisi i¢in ilk tiglii NNTAR, TBATS ve ARIMA iken discoveries
yillik zaman serisi i¢in ilk ticlii MLP, NNTAR ve HOLT-WINTERS olmaktadir.

lynx yillik zaman serisi i¢in ilk {iglii NNTAR, MLP ve TBATS iken nhtemp i¢in
bu siralama NNTAR, MLP ve ETS olmaktadir. JohnsonJohnson ve UKgas mevsimlik
zaman serileri i¢in ilk ti¢lii STL, MLP ve NNTAR iken austres mevsimlik zaman serisi
i¢in bu siralama MLP, STL ve TBATS olarak degismektedir. MLP modeli 22 adet zaman
serisinin tahmin islemi sonucunda elde edilen MAPE metrigine gére 14 tanesinde ilk

siraya yerlesmistir. Bunlar1 AirPassengers, UKDriverDeaths, USAccDeaths, gas, fdeaths,
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Ideaths, mdeaths, USgas, BJsales, Nile, WWWusage, discoveries, lynx ve austres olarak
siralayabiliriz. MLP modeli ayrica 6 tane zaman serisi tahmin igleminde ikinci siraya ve
1 tanesinde ise tiglincii siraya yerlesmistir. Dolayisiyla 22 adet tahmin isleminin 21' i¢in
ilk iigte yer alarak en iyi tahmin isleminde rol oynamistir. ikinci olarak ilk iigte en ¢ok
yer alan NNTAR, STL, TBATS ve ARIMA modelleri sirasiyla 13, 12, 9 ve 6 defa ilk
ticte yer almiglardir.

Her bir zaman serisi ilizerinde uygulanan modellerin en iyi ii¢ tanesinin
tahminlerinin MAPE metrik ortalamasi ile Cizelge 4.3 elde edilmistir. Bu ¢izelgede en
Iyi tahmin yapan MLP, NNTAR ve STL modelleri JohnsonJohnson zaman serisi i¢in

biiyiik rol oynamaiglardir.

5.1.2 Hibrit Model Kullanilarak Farkh Katkiya Sahip Yapilan Tahmin Sonuc¢lar

Hibrit modellerin performanslar1 oOlgiiliitken 144 kayittan olusan aylik
AirPassengers zaman serisi kullanilmistir. AirPassengers zaman serisinin bastan 132
aylik verisi egitim islemi icin ayrilirken geriye kalan 12 aylik veri ise test islemi i¢in
kullanilmustir.

Cizelge 4.4’de verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak ikili
model isbirligiyle yapilan 15 adet tahmin igleminden, en iyi ilk li¢ sirasini sirasiyla
thetam-nnetar (fn), nnetar-tbats (nt) ve auto.arima-ets (ae) model ¢iftleri yer
paylagmislardir.

Cizelge 4.5°de verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak tglii
model isbirligiyle yapilan 20 adet tahmin isleminden, en iyi ilk {i¢ sirasinda sirasiyla
auto.arima-ets-nnetar (aen), auto.arima thetam-nnetar (afn) ve thetam-nnetar-tbats (fnt)
modelleri yer almislar.

Cizelge 4.6’te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak dortlii
model isbirligiyle yapilan 15 adet tahmin isleminden, en iyi ilk {i¢ sirasinda sirasiyla afnt,
aefn ve aent modelleri yer almislar.

Cizelge 4.7°te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak besli
model isbirligiyle yapilan 6 adet tahmin isleminden, en iyi ilk ii¢ sirasinda sirasiyla aefnt,
afnst ve aenst modelleri yer almislar.

Cizelge 4.8’te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak altili
model isbirligiyle yapilan 1 adet tahmin isleminden, en iyi tahmin aefnst modelleri ile

yapilmustir.
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Ikinci yaklasimda hibrit model kullamlarak farkli katkiya sahip bes ayri
kategoride yapilan tahmin islemlerinden en iyi tahmin auto.arima-ets-nnetar (aen) tiglii
modeli tarafindan %2,81 MAPE degeri ile yapilmistir. Bu kategorideki isbirlik¢i model
siralamalar1 aen, afnt, fn, aefnt ve aefnst seklinde olmustur. isbirliginde fazla modelin yer
almasi daha iyi tahmin anlamina gelmemektedir.

Ayrica yapilan ikili, G¢lii, dortli, besli ve altili tahminlerin MAPE ortalamalari
sirastyla %3,636, %3,447, %3,351, %3,320 ve %3,280 olmustur. Ortalamalardan

anlagildig1 tizere en iyi MAPE sonucu besli ortalama icin elde edilmistir.

5.1.3 Hibrit Model Kullanilarak Esit Katkiya Sahip Yapilan Tahmin Sonuclar

Cizelge 4.9°de verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak esit katkili
ikili model isbirligiyle yapilan 15 adet tahmin isleminden, en iyi ilk ii¢ sonug sirasiyla
ets- nnetar (en), nnetar-tbats (nt) ve auto.arima-ets (aec) model c¢iftleri arasinda
paylasilmistir.

Cizelge 4.10°de verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak esit
katkili Gi¢lii model igbirligiyle yapilan 20 adet tahmin isleminden, en iyi ilk {i¢ sonug
sirasiyla auto.arima-ets- nnetar (aen), auto.arima-thetam-nnetar (afn) ve auto.arima-
nnetar-tbats (ant) model {i¢liisii arasinda paylasilmistir.

Cizelge 4.11°te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak esit
katkili dortlii model igbirligiyle yapilan 15 adet tahmin isleminden, en iyi ilk ii¢ sonug
sirasiyla auto.arima-ets-nnetar-tbats (aent), auto.arima-thetam-nnetar-tbats (afnt) ve
auto.arima- ets-thetam-nnetar (aefn) model dortliisii arasinda paylagilmistir.

Cizelge 4.12°te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak esit
katkilt besli model igbirligiyle yapilan 6 adet tahmin isleminden, en iyi ilk ii¢ sonug
sirastyla aefnt, aenst afnst) model beslisi arasinda paylasilmistir.

Cizelge 4.13’te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak altili
model igbirligiyle yapilan 1 adet esit katkili tahmin isleminden, en iyi tahmin aefnst
modelleri ile yapilmustir.

Ucgiincii yaklasimda hibrit model kullanilarak bes ayr1 kategoride yapilan esit
katkili tahmin islemlerinden en iyi tahmin auto.arima-ets-nnetar (aen) {iglii modeli
tarafindan %2,76 MAPE degeri ile yapilmistir. Bu kategorideki isbirlik¢i model
siralamalar aen, aent, en, aefnt ve aefnst seklinde olmustur. Isbirliginde fazla modelin

yer almasi daha iyi tahmin anlamina gelmemektedir.
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Ayrica yapilan ikili, ti¢lt, dortlii, besli ve altili esit katkili tahminlerin MAPE
ortalamalar1 sirastyla %3,596, 93,439, 93,336, %3,308 ve 9%3,260 olmustur.
Ortalamalardan anlasildigi tizere en iyi MAPE sonucu altili ortalama i¢in elde edilmistir.

Ikinci ve iiciincii yaklasimda verilen degisken katkili ve esit katkili modeller is
birligi ile yapilan en iyi tahmin islemlerinde esit katkili aen modelinin degisken katkili
aen modelinden 0,05% kadar daha az hata yaptigini1 séylemek miimkiindiir.

Degisken katkili ve esit katkilit modeller yardimiyla yapilan tahminlerin ikili, Gi¢lii,
dortlii, besli ve altili modellerin kullanildig1r durumlardaki ortalamalar1 karsilikli olarak
alindiginda esit katkili modelin daha az hata yaptigin1 sdylemek miimkiindiir. Daha agik
bir ifadeyle ikili modellerin kullanildigi durumlarda esit katkilt model 0,04%, tgli,
dortlii, besli ve altili modellerde ise 0,01% daha az hata yaptig1 gozlenmistir. Genel
ortalamada ise esit katkili yaklasimin degisken katkili yaklasimdan 0,018% kadar daha
az hata yaptig1 goriilmiistiir.

5.1.4 Hibrit Model Yardimiyla Capraz-Dogrulama Kullanilarak Yapilan Tahmin

Sonuglari

Cizelge 4.14°de verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak ¢apraz-
dogrulama ikili model isbirligiyle yapilan 15 adet tahmin isleminden, en iyi ilk ii¢ sonug
sirastyla nnetar-tbats (nt), auto.arima- nnetar (an) ve ets- nnetar (en), model giftleri
arasinda paylasilmigtir.

Cizelge 4.15°de verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak ¢apraz-
dogrulama iiclii model isbirligiyle yapilan 20 adet tahmin isleminden, en iyi ilk ii¢ sonug
sirasiyla auto.arima-ets- nnetar (aen), auto.arima-thetam-nnetar (afn) ve auto.arima-
nnetar-tbats (ant) model iigliisii arasinda paylasilmistir. Buradaki siralama aynen esit-
katkilt durumda da gozlenmistir.

Cizelge 4.16’te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak ¢apraz-
dogrulama dortlii model isbirligiyle yapilan 15 adet tahmin isleminden, en 1iyi ilk {i¢ sonug
sirasiyla auto.arima-ets-nnetar-tbats (aent), auto.arima-thetam-nnetar-tbats (afnt) ve
auto.arima- ets-thetam-nnetar (aefn) model dortliisii arasinda paylasiimistir. Buradaki
siralama aynen esit-katkili durumda da gozlenmistir.

Cizelge 4.17’te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak ¢apraz-
dogrulama besli model isbirligiyle yapilan 6 adet tahmin isleminden, en iyi ilk {i¢ sonug
sirasiyla aefnt, aenst afnst model beslisi arasinda paylasilmistir. Buradaki siralama aynen

esit-katkili durumda da gozlenmistir.
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Cizelge 4.18’te verilen ve AirPassengers aylik zaman serisi kullanilarak altili
model isbirligiyle yapilan 1 adet esit katkili tahmin isleminden, en iyi tahmin aefnst
modelleri ile yapilmistir.

Dordiincii yaklasimda hibrit model kullanilarak bes ayr1 kategoride yapilan
capraz-dogrulama tahmin iglemlerinden en iyi tahmin auto.arima-ets-nnetar (aen) tclii
modeli tarafindan %2,80 MAPE degeri ile yapilmistir. Bu kategorideki igbirlik¢i model
siralamalar1 aen, aent, nt, acfnt ve aefnst seklinde olmustur.

Ayrica Yyapilan ikili, G¢li, dortlii, besli ve altili ¢apraz-dogrulama tahminlerin
MAPE ortalamalart sirastyla %3,66, %3,52, 9%3,44, 9%3,39 ve %3,40 olmustur.

Ortalamalardan anlasildig1 tizere en iyi MAPE sonucu besli ortalama igin elde edilmistir.

AirPassengers aylik zaman serisi baz alinarak yapilan tahmin islemlerinde
bagimsiz ve Hibrit modelleri karsilastirdigimizda su sonuglara ulagilmaktadir:

1. Bagimsiz olarak kullanilan ARIMA, ETS, NNTAR, STL, THETAF VE
TBATS modellerine karsilik sirasiyla hibrit ortamda auto.arima (a), ets
(e), nnetar (n), stim (s), thetam (f) ve tbats (t) kullanilmistir.

2. Bagimsiz olarak kullanilan ARIMA, ETS, NNTAR, STL, THETAF VE
TBATS modellerin MAPE ortalamast %7,335 olarak hesaplanmistir.
Buna karsilik ikili, t¢lii, dortlii, besli ve altili olarak yapilan Hibrit
tahminlerin  degisken-katkili,  esit-katkili  ve  capraz-dogrulama
ortalamalar sirastyla %3,408, %3,390 ve %3,482 olarak hesaplanmistir.
Hibrit modellerde elde edilen ii¢ ortalamanin genel ortalamasi1 da %3,426
olarak hesaplanmigtir.

3. Bu durumda Hibrit modellerin bagimsiz modellerden %3,909 kadar daha
az hata yaptigin1 sdyleyebiliriz.

4. AirPassengers aylik zaman serisi esas alinarak yapilan tahminlerde,
bagimsiz modellerin tahmin dogrulugu %92,665 olarak hesaplanirken
hibrit modellerle yapilan tahminleri dogrulugu %96,574 olarak
hesaplanmustir.

5. Degisken katkili, esit katkili ve capraz modeller yardimiyla yapilan
tahminlerin ikili, t¢lii, dortlii, besli ve altili modellerin kullanildigi
durumlardaki ortalamalar1 karsilikli olarak alindiginda esit katkili modelin

daha az hata yaptigin1 sdylemek miimkiindiir.
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6. Daha acik bir ifadeyle ikili, ti¢li, dortlii, besli ve altili Hibrit modellerin
kullanildig1 durumlarda esit-katkili, degisken katkili ve ¢apraz-dogrulama
modellerinin MAPE ortalamalar1 sirasiyla %3,390, %3,408 ve %3,482
olmaktadir. MAPE metriginin kiigiik degerleri daha az hata yapmak
anlamma geldiginden dolay1 bu durumda en iyi tahminlerin esit-katkili

hibrit modeller ile yapildig1 acik¢a goriilmektedir.

5.2 Oneriler

Bu ¢alismada yapilan analizlerde karsilastirma igin Airpassengers zaman serileri
kullanilmistir. Bunu tercih etmemizin nedeni igerisinde hem mevsimsel hem de trend
bilesenlerini barindirtyor olmasinin yani sira gercek calisma verilerinden elde edilmesi
idi. Bundan sonra yapilacak ¢alismalarda hibrit model yaklasimlar farkli veri setleri

kullanilarak sonuglar karsilastirilabilir.
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